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ABSTRACT

EVALUATION OF SYNTHETIC MINORITY OVERSAMPLING
TECHNIQUE (SMOTE) PERFORMANCE TO OVERCOME
UNBALANCED DATA CLASSIFICATION IN K-NEAREST NEIGHBOR
(KNN) AND SUPPORT VECTOR MACHINE (SVM) METHODS

OLEH

WIDYA AMALIA PUTRI RISWANDHA

K-Nearest Neighbor (KNN) and Support Vector Machine (SVM) methods are one
of the most popular techniques in classification. In general, a common problem
with classification is the presence of data imbalances. Data imbalance isa condition
in which the distribution in the number of classes is uneven or can be interpreted as
having a significant difference in the number of classes. It affects the performance
of the classification results. So from that, it's important to address data imbalances,
one of which is using the Synthetic Minority Oversampling Technique. (SMOTE).
The study aims to study and evaluate the performance of SMOTE to address the
imbalanced classification of data in KNN and SVM. Based on the results of the
analysis obtained that SMOTE is effective in improving the performance of the
classification of diabetic patients which is proven by the presence of increased
accuracy value in the method KNN with parameter k = 9 obtaining the accurate
value of 81.58% and in the SVM method with the RBF kernel obtaining the accurate
value of 85,53%.
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ABSTRAK

EVALUASI PERFORMA SYNTHETIC MINORITY OVERSAMPLING
TECHNIQUE (SMOTE) UNTUK MENGATASI KLASIFIKASI DATA
TIDAK SEIMBANG PADA METODE K-NEAREST NEIGHBOR (KNN)
DAN SUPPORT VECTOR MACHINE (SVM)

OLEH

WIDYA AMALIA PUTRI RISWANDHA

Metode K-Nearest Neighbor (KNN) dan Support Vector Machine (SVM)
merupakan salah satu teknik yang populer pada klasifikasi. Pada umumnya,
masalah yang sering terjadi pada klasifikasi yaitu adanya ketidakseimbangan data.
Ketidakseimbangan data merupakan suatu keadaan dimana distribusi pada jumlah
kelas tidak merata atau dapat diartikan bahwa terdapat perbedaan yang signifikan
terhadap jumlah kelas. Hal ini mempengaruhi terhadap performa hasil klasifikasi.
Maka dari itu, penting untuk mengatasi masalah ketidakseimbangan data, salah
satunya dengan menggunakan Synthetic Minority Oversampling Technique
(SMOTE). Penelitian ini bertujuan untuk mengkaji dan mengevaluasi performa
SMOTE untuk mengatasi Kklasifikasi data tidak seimbang pada KNN dan SVM.
Berdasarkan hasil analisis diperoleh bahwa SMOTE efektif untuk meningkatkan
performa Klasifikasi penderita diabetes yang dibuktikan dengan adanya
peningkatan nilai akurasi pada metode KNN dengan parameter k = 9 didapatkan
nilai akurasi sebesar 81.58% dan pada metode SVM dengan Kernel RBF
didapatkan nilai akurasi sebesar 85.53%.

Kata Kunci: Klasifikasi, Ketidakseimbangan Data, KNN, SVM, SMOTE
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I. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang dan Masalah

Salah satu metode yang populer dalam data mining dan machine learning adalah
klasifikasi. Proses ini mencakup pencarian sebuah model yang menjelaskan dan
membedakan konsep atau kelas data dengan tujuan memperkirakan kelas objek
yang kelasnya tidak diketahui (Tan, dkk., 2006). Tujuan klasifikasi adalah untuk
menemukan fungsi keputusan yang dapat memprediksi kelas data testing yang
berasal dari fungsi distribusi yang sama dengan data untuk training. Terdapat
beberapa metode dalam klasifikasi seperti K-Nearest Neighbor (KNN) dan
Support Vector Machine (SVM). Prinsip kerja metode KNN adalah untuk
menentukan nilai jarak pada data testing dengan data training menggunakan nilai
terkecil dari nilai ketetanggaan terdekat (Satriya, dkk., 2018). Pada prinsipnya,
metode SVM bekerja untuk menemukan sekumpulan pemisah optimal
(hyperplane) dari data klasifikasi yang dilatih (Huang, dkk., 2014).

Pada umumnya, masalah yang sering terjadi pada klasifikasi yaitu
ketidakseimbangan data. Ketidakseimbangan data terjadi ketika distribusi pada
jumlah kelas tidak merata atau dapat diartikan bahwa terdapat perbedaan yang
signifikan terhadap jumlah kelas (Naufal, dkk., 2015). Kelompok kelas yang
memiliki jumlah data lebih banyak disebut kelompok mayoritas dan kelompok
kelas yang memiliki jumlah data lebih sedikit disebut kelompok minoritas.
Ketidakseimbangan data yang terjadi ini dapat mengakibatkan dampak yang

kurang baik terhadap hasil klasifikasi dikarenakan



kelompok minoritas sering diklasifikasikan sebagai kelompok mayoritas
(Siringoringo, 2018). Maka dari itu, penting untuk mengatasi masalah
ketidakseimbangan data. Terdapat beberapa pendekatan yang digunakan untuk
mengatasi permasalahan ketidakseimbangan data salah satunya yaitu dengan
melakukan resampling (Chawla, dkk., 2002).

Teknik resampling secara umum terbagi menjadi dua yaitu oversampling dan
undersampling. Oversampling adalah metode pembangkitan data kelas minoritas
mendekati atau sama dengan kelas mayoritas (Chawla, 2009). Teknik
oversampling memiliki beberapa metode, salah satunya yaitu Synthetic Minority
Oversampling Technique (SMOTE). Metode SMOTE merupakan metode yang
populer untuk menangani ketidakseimbangan kelas. Untuk menyeimbangkan
data, metode ini bekerja dengan cara mensintesis sampel baru dari kelas minoritas
(Siringoringo, 2018). SMOTE dapat menghasilkan nilai akurasi yang lebih tinggi
dibandingkan dengan tanpa SMOTE. Proses evaluasi dilakukan untuk melihat
pengaruh penggunaan SMOTE dalam mengatasi ketidakseimbangan data sebelum

proses klasifikasi menggunakan algoritma KNN dan SVM.

Beberapa penelitian sebelumnya yang telah dilakukan, seperti Siringoringo (2018)
menggunakan SMOTE dan KNN menghasilkan bahwa teknik SMOTE dapat
menyelesaikan masalah ketidakseimbangan kelas pada dataset Credit Card
Fraud. Penelitian yang dilakukan oleh Amelia, dkk. (2018) menggunakan metode
SVM pada data tidak seimbang keberhasilan studi mahasiswa magister IPB.
Penelitian ini memprediksi keberhasilan pemodelan SVM untuk studi mahasiswa
dengan mempertimbangkan atribut dan latar belakang akademik mahasiswa.
Dengan menggunakan SMOTE untuk menangani data tidak seimbang, pemodelan
SVM berhasil meningkatkan kinerjanya dalam mengklasifikasikan mahasiswa
yang tidak lulus. Penelitian lainnya yang dilakukan oleh Karlik, dkk. (2016) yang
membahas bagaimana SMOTE digunakan untuk mengatasi masalah klasifikasi
infertilitas dengan metode klasifikasi Multi Level Perceptron (MLP), KNN, Naive
Bayes, Random Forest, dan SVM, SMOTE berhasil meningkatkan performa
klasifikasi.



Berdasarkan uraian di atas, maka pada penelitian ini akan mengkaji dan
mengevaluasi performa Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE)
untuk mengatasi klasifikasi data tidak seimbang pada K-Nearest Neighbor (KNN)
dan Support Vector Machine (SVM).

1.2 Tujuan Penelitian

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mengkaji dan mengevaluasi performa
Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) untuk mengatasi
klasifikasi data tidak seimbang pada K-Nearest Neighbor (KNN) dan Support
Vector Machine (SVM).

1.3 Manfaat Penelitian

Manfaat dari penelitian ini adalah:

1. Menambah wawasan kepada penulis khususnya tentang mengatasi data kelas
tidak seimbang menggunakan algoritma Synthetic Minority Oversampling
Technique.

2. Dapat mengetahui performa Synthetic Minority Oversampling Technique pada
K-Nearest Neighbor dan Support Vector Machine untuk mengatasi klasifikasi
data tidak seimbang.

3. Penelitian ini diharapkan mampu menjadi bahan informasi untuk penelitian

selanjutnya.



1. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Data Mining

Data mining merupakan proses mencari informasi berharga dalam sebuah data
yang besar. Data mining adalah proses pencarian, analisis, dan penyaringan data
yang besar untuk menemukan pola, tren, dan hubungan baru dalam data (Sumiran,
2018). Menurut definisi lain, data mining adalah proses berulang untuk
menemukan pola atau model yang baru dan sempurna yang dapat dipahami dalam

jumlah data yang sangat besar (Eska, 2018).

2.2 Tahapan Data Mining

Data mining memiliki tahapan-tahapan dalam pemrosesannya. Berikut

merupakan tahapan-tahapan data mining:

1. Data selection, yaitu kumpulan database operasional yang dipilih atau
diseleksi berdasarkan kebutuhan atau kepentingan sebelum melakukan proses
data mining, kemudian disimpan dalam sebuah berkas atau tempat
penyimpanan yang berbeda dengan database operasional sebelumnya agar
mempermudah penggunaan data selanjutnya.

2. Preprocessing, yaitu membersihkan data dari isi yang tidak sempurna dari
database seperti data yang hilang atau tidak valid, baik karena kesalahan

pengetikan atau atribut yang tidak relevan agar tidak mengurangi nilai mutu



atau akurasi yang akan dihasilkan dari data tersebut. Dalam tahap ini
performasi akan berpengaruh sebab data yang dihasilkan dapat berkurang
jumlah dan kompleksitasnya.

3. Transformation, yaitu metode yang digunakan untuk mengubah bentuk format
data sebelum memulai proses data mining. Kualitas proses ini ditentukan
karena beberapa karateristik metode yang digunakan bergantung pada proses
transformation. Pada proses transformation ini terdapat proses scaling data

untuk membuat data numerik memiliki rentang yang sama.

Terdapat dua cara yang digunakan dalam scaling data, yaitu:
a. Min Max Normalization merupakan metode scaling data dengan

melakukan transformasi linier terhadap data asli.

X—Xmi
Xnorm = T (2.1)
Xmax~Xmin

dengan:
X = nilai yang diamati
Xmin = Dilai X minimum
Xmax = Dilai X maximum
b. Z-Score Normalization (Standard Scaler) merupakan teknik yang mana
nilai pada atribut akan dinormalisasi berdasarkan mean dan standar

deviasi.

Xstandara = - 2.2)
dengan:
x = nilai yang diamati
u = rata rata nilai (mean)
o = standar deviasi
4. Data mining, merupakan suatu proses yang dilakukan untuk menemukan
model pola atau informasi menarik dari data yang telah di seleksi dan
dilakukan dengan menggunakan teknik, metode, atau algoritma yang tepat
sehingga sesuai dengan tujuan secara kesuruhan.
5. Interpretation (Evaluation), interpretation atau bisa disebut dengan evaluation

adalah tahap menerjemahkan pola informasi yang dihasilkan dari pengolahan



data ke dalam format yang mudah dipahami oleh pihak yang berkepentingan.
Selanjutnya, tahap ini memeriksa apakah pola informasi tersebut sesuai

dengan fakta atau hipotesis yang telah ada.

2.3 Machine Learning

Pembelajaran mesin atau machine learning adalah bidang studi ilmiah yang
menggunakan pola dan inferensi untuk melakukan tugas tertentu tanpa diberikan
instruksi secara eksplisit. Algoritma dapat digunakan untuk menentukan
kemampuan belajar menjadi dominan. Ini dapat dicapai melalui penggunaan
kaidah, pendekatan statistik, atau pendekatan fisiologis. Untuk membuat prediksi
atau keputusan, algoritma pembelajaran menggunakan data sampel atau yang
lebih dikenal dengan data training untuk membangun model matematika (Bishop
& Nasrabadi, 2006).

Algoritma machine learning terbagi menjadi tiga jenis, yaitu:

1. Supervised Learning
Supervised learning merupakan machine learning yang dilakukan dengan
adanya pelatihan dan pengujian sebagai pendekatan untuk menemukan suatu
fungsi. Pengarahan atau pengawasan terhadap data latih yang bertujuan untuk
menemukan fungsi atau hubungan, selanjutnya fungsi tersebut akan digunakan
untuk data baru yang tidak berlabel (Kotu & Deshpande, 2015). Supervised
learning diperlukan adanya data latih berlabel yang akan diterapkan fungsinya
pada data tidak berlabel.

2. Unsupervised Learning
Unsupervised learning merupakan algoritma yang tidak membutuhkan data
berlabel. Data tersebut merupakan data yang tidak mempunyai atribut khusus
didalamnya (Bramer, 2013).

3. Reinforcement Learning
Reinforcement learning biasanya berada antara supervised learning dan

unsupervised learning, metode ini bekerja dalam lingkungan yang dinamis di



mana konsepnya harus menyelesaikan tujuan tanpa diberitahu secara eksplisit

oleh komputer jika tujuan tersebut telah tercapai (Das & Nene, 2017).

2.4 Data Tidak Seimbang

Data tidak seimbang terjadi ketika distribusi kelas data tidak merata atau ketika
jumlah kelas data lebih banyak atau lebih sedikit daripada kelas yang lainnya (Ali,
dkk., 2013). Kelompok kelas data yang memiliki jumlah yang lebih sedikit
disebut kelompok minoritas dan kelompok kelas data yang memiliki jumlah yang

lebih banyak disebut kelompok mayoritas.

Berikut macam-macam algoritma untuk mengatasi data tidak seimbang:

1. Undersampling, dilakukan dengan menyeimbangkan data pada kelas
mayoritas dengan menjaga semua sampel pada kelas minoritas dan secara
acak memilih jumlah sampel yang sama pada kelas mayoritas.

2. Oversampling, dilakukan dengan meningkatkan ukuran pada kelas minoritas.

2.5 Oversampling

Ketidakseimbangan data adalah salah satu permasalahan yang terjadi pada data
mining. Salah satu penanganan ketidakseimbangan kelas adalah resampling.
Resampling adalah salah satu teknik preprocessing dimana distribusi data
diseimbangkan untuk mengurangi efek distribusi kelas tidak seimbang.
Pendekatan resampling dibagi menjadi tiga, yaitu oversampling, undersampling,
dan hibrida yang menggabungkan oversampling dan undersampling.
Oversampling adalah metode pembangkitan data kelas minoritas agar mendekati
atau sama dengan kelas mayoritas (Chawla, 2009). Oversampling bekerja untuk
menyeimbangkan data dengan teknik acak tanpa menghapus pengamatan.

Namun, oversampling bekerja dengan cara mereplikasi pengamatan pada data asli



yang dapat menyebabkan overfitting (Chawla, dkk., 2002). Salah satu teknik
oversampling yaitu Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE).

2.6 Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE)

Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) merupakan salah satu
teknik oversampling yang digunakan untuk mengatasi ketidakseimbangan data
yang pertama kali diperkenalkan oleh Nithes V. Chawla pada tahun 2002.
SMOTE merupakan metode penyeimbangan jumlah distribusi data sampel pada
kelas minoritas dengan cara mensintesis data sampel tersebut hingga jumlah data
sampel menjadi seimbang dengan jumlah sampel pada kelas mayoritas
(Siringoringo, 2018).

Tahapan dalam melakukan penyeimbangan data dengan SMOTE dimulai dari
menghitung jarak antar data pada kelas minoritas, kemudian menetukkan jumlah
k terdekat, selanjutnya menghitung selisih antara data yang akan direplikasi
dengan data dengan k tetangga terdekat dan yang terakhir adalah menciptakan
data sintesis. Berikut langkah penerapan SMOTE (Chawla, 2002):

1. Menentukan data yang akan direplikasi (x;) dari kelas minoritas yang dipilih
secara random.

2. Menentukan nilai k (jumlah tetangga terdekat), kemudian menghitung jarak
dari data x; dengan data tetangga terdekat (xx,,) dalam kelas minoritas yang
sama.

3. Setiap xy,, Yang terpilih, hitung selisih antara x; dan xy,,,, lalu kalikan
selisihnya dengan angka acak [0,1], dan tambahkan ke fitur yang diteliti.

Xsyn = X; + (xknn - xi) X & (2.3)

dengan:

Xsyn = data sintetis yang akan diciptakan

X; = data yang akan direplikasi



Xxnn = data yang memiliki jarak terdekat dari x;
é = nilai random dari [0,1]

4. Menggabungkan data asli dan data buatan.
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Gambar 1. llustrasi penerapan SMOTE.

2.7 K-Nearest Neighbor (KNN)

Metode K Nearest Neighbor (KNN) dikembangkan oleh Evelyn Fix dan Joseph
Hodges pada tahun 1995. Tujuan algoritma KNN adalah untuk
mengklasifikasikan objek baru berdasarkan atribut dan data training. Algoritma
ini mengklasifikasikan hasil query instance yang baru berdasarkan mayoritas
kategori pada algoritma KNN. Kelas yang paling banyak muncul kemudian akan
menjadi kelas hasil dari klasifikasi ini. Metode KNN menentukan nilai jarak data
testing dengan data training dengan mengambil nilai terkecil dari nilai
ketetanggaan terdekat. Setelah menghitung jarak antara data testing dan data
training, hasil klasifikasi dihitung dari jarak terdekat. Data yang paling banyak
masuk ke dalam anggota k sesuai dengan nilai k yang telah ditentukan
sebelumnya dijadikan hasil klasifikasi (Prakoso, dkk., 2020). Pada KNN, terdapat
tiga kunci elemen yakni banyaknya data training, nilai k yang digunakan, dan
metode perhitungan jarak yang digunakan. Oleh karena itu perlu mencoba
berbagai k agar didapatkan hasil klasifikasi yang terbaik (Wu, dkk., 2008).
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Langkah-langkah dalam mengklasifikasi data menggunakan algoritma KNN

yaitu:

a. Mendefinisikan nilai k.

b. Melakukan perhitungan nilai jarak atau Euclidian antara data testing dan data
training.

c. Mengelompokkan data yang telah dilakukan perhitungan jarak berdasarkan
nilai terkecil hingga nilai terbesar.

d. Memilih kelas yang paling banyak muncul dari sejumlah k yang dipilih untuk
dijadikan sebagai hasil prediksi.

Berikut merupakan rumus untuk melakukan perhitungan jarak atau Euclidian
d(x;, %) = leic,j=1(xi - x;)? (2.4)

dengan:
d(x;,x;) = jarak Euclidian
k = banyaknya pengamatan
i,j =1,2,3,..,k

2.8 Support Vector Machine (SVM)

Support Vector Machine (SVM) merupakan salah satu supervised learning yang
pertama kali diperkenalkan oleh Vapnik, dkk., pada tahun 1992. SVM adalah
metode Klasifikasi yang bekerja dengan cara mencari hyperplane terbaik untuk

memisahkan dua kelas.
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Gambar 2. Support Vector Machine menemukan hyperplane terbaik.

Hyperplane merupakan garis yang memisahkan data antar kelas. Margin
diartikan sebagai jarak antara hyperplane dengan data terdekat pada maisng-
masing kelas. Bidang pembatas pertama membatasi kelas pertama dan bidang
pembatas kedua membatasi kelas kedua. Vektor-vektor pada bidang pembatas

yang paling dekat dengan hyperplane terbaik disebut dengan support vector.

Untuk menemukan hyperplane sebagai pemisah terbaik antara dua kelas
dilakukan pengukuran margin pada kedua kelas tersebut dan mencari titik
maksimalnya. Misalkan data yang tersedia direpresentasikan dalam bentuk
vektor:
D = {(x1, y1), (x2,¥2), -, (o, ¥0)s x; € R, y; € {—1,1}

Data pada suatu dataset diberikan variabel x;, sedangkan untuk kelas pada dataset
diberikan variable y;. Kelas pertama yang dipisah oleh hyperplane bernilai 1,
sedangkan kelas lainnya bernilai -1. Maka persamaan yang didapatkan sebagai
berikut:

x;.wl +b>+1untuk y; = +1 (2.5)

x;.wh+b<—1untuky; = —1 (2.6)
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dengan:
x; =datakei
y; = label data kelas ke i
w = nilai bobot support vector yang tegak lurus dengan hyperplane

b  =nilai bias

Memaksimalkan nilai jarak antara hyperplane dengan titik terdekatnya merupakan

1

cara untuk menemukan nilai margin terbesar, yaitu il Hal ini dapat

dirumuskan sebagai Quadratic Programming (QP) problem, yaitu dengan
meminimalkan persamaan berikut:
minz(w) = [|w]? (27)

dengan syarat

yi(x;.w+b)—1=>0,Vi (2.8)
Optimasi dapat dilakukan dengan menggunakan lagrange multiplier seperti
berikut:

L= Iwl? = 2 aly;Ge . wT +b) — 1]

L=2lwl? — Zi; ey (. wh +b) = Bh, o (2.9)

a; adalah Lagrange Multipliers, yang bernilai nol atau positif (a; > 0). Nilai
optimal dari persamaan di atas dapat dihitung dengan meminimalkan L terhadap

w dan b, dan memaksimalkan L terhadap «;.

oL _,
ob

Vi @iy =0 (2.10)
oL _,
ow

! _
w—3i1ay;x; =0

w =i @YX (2.11)
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Dengan memperhatikan sifat bahwa pada titik optimal gradient L = 0, persamaan
di atas dapat dimodifikasi sebagai maksimalisasi masalah yang hanya

mengandung «;, sebagaimana persamaan berikut:
1 l l
L=l = > aiCew! +5) = ) a
i=1 i=1
l

! !
1
L=5w. wl) — <Z a;yix;wh + z a;yib — z al-)

i=1 i=1 i=1

l l l l l
1
E Z aiyixl-.z a]y]x] - Z a;yiXi . ajy]x] +0-— Z a;
i=1 j=1 i=1 j=1 i=1
1 l l l l
N zzm S
i=1 j=1 i=1 j= i=1
L= Zl 10‘1_ 121 1 Q%Y YiXiX; (2.12)

dengan, a; = 0, a;y; =0

Nilai a; akan diperoleh dengan penyelesaian Persamaan (2.12) yang digunakan

untuk mencari primal variable dengan rumus:
l

w; = Z aiyl-K(xl-, x])

i=1
b=—-wWx* +wlx) (2.13)
Setelah melakukan proses tersebut didapatkan nilai a; > 0 yang disebut dengan

support vector dan sisanya memiliki nilai «; = 0. Fungsi keputusan yang

dihasilkan hanya dipengaruh oleh nilai support vector.

2.8.1 Kernel Trick

Pada permasalahan data yang tidak dapat dipisahkan secara linier, maka
digunakan Non-Linier Support Vector Machine. Metode Non-Linier SVM yang
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dapat digunakan yaitu dengan pendekatan Kernel (Octaviani, dkk., 2014). Kernel
trick yang dapat mengubah data non-linier menjadi linier (Hamel, 2009). Konsep
kerja Kernel adalah dengan mentransformasi data ke dalam dimensi ruang fitur

(feature space).

Beberapa fungsi Kernel yang umumnya digunakan dalam SVM adalah sebagai
berikut:

a. Kernel Linier

K(E%) = %) (2.14)
b. Kernel Polynomial
K(x,x) = (@,% + 14 (2.15)
c. Kernel Radial Basic Function (RBF)
_(nn—mf)
KEx)=e\ * ) o>0 (2.16)

dimana d, y, dan ¢ merupakan parameter dari Kernel.

Penggunaan Kernel dapat dibedakan sesuai dengan data yang digunakan. Kernel
linier digunakan pada saat data yang akan diklasifikasikan dapat dipisahkan oleh
hyperplane berbentuk garis. Dalam artian lain, Kernel linier digunakan pada data
berdimensi dua. Sebaliknya, Kernel non-linier digunakan pada data yang
dipisahkan oleh hyperplane berbentuk bidang di ruang berdimensi tinggi
(Puspitasari, dkk., 2018).

2.9 Confusion Matrix

Pada data mining terdapat berbagai cara untuk mengukur kinerja algoritma, salah
satunya yaitu dengan confusion matrix. Confusion matrix menyatakan jumlah
data testing yang benar dan jumlah data yang salah diklasifikasikan (Indriani,
2014).
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Tabel 1. Confusion Matrix

Kelas Prediksi
Kelas Asli _ :
Positif Negatif
Positif TP FN
Negatif FP TN
dengan:

TP (True Positive) = jumlah data positif yang diprediksi positif
TN (True Negative) = jumlah data negatif yang diprediksi positif
FN (False Negative) = jumlah data negatif yang salah diprediksi sebagai positif
TN (True Negative) = jumlah data positif yang salah diprediksi sebagai negatif

Hasil nilai yang didapatkan dari confusion matrix dapat ditampilkan sebagai

berikut:

1. Accuracy, merupakan nilai perbandingan antara data yang terklasifikasikan
benar dengan keseluruhan data. Pengukuran ini digunakan untuk mengukur
tingkat kebenaran Kklasifikasi (Hamel, 2009). Semakin tinggi nilai akurasi

yang didapat maka semakin baik pula klasifikasi yang dihasilkan.

TP+TN

Accuracy = mxlOO% (217)

Nilai akurasi Kklasifikasi tidak cukup sebagai ukuran kriteria standar, terutama
pada kasus ketidakseimbangan antar kelas. Karena akan menghasilkan
akurasi baik hanya untuk kelas mayoritas, sedangkan prediksi yang dihasilkan
akan buruk untuk kelas minoritas.

2. Precision, yaitu untuk mengetahui seberapa sering model memberikan
prediksi yang positif dan apakah prediksi itu benar dengan perumusan sebagai

berikut:

TP
TP+FP

Precision = (2.18)

3. Recall, yaitu seberapa sering model memprediksi dengan benar pada data

dengan klasifikasi aktual yang positif dengan perumusan sebagai berikut:

(2.19)

TP
TP+FN

Recall =



4. F1-score, yaitu merupakan hubungan antara data berlabel positif dari hasil

klasifikasi yang menunjukan keseimbangan antara precision dan recall

Fl=2x Precision XRecall (2-20)

Precision+Recall
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3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

I11.METODOLOGI PENELITIAN

Penelitian ini dilakukan pada semester ganjil tahun 2022/2023 bertempat di

Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam

Universitas Lampung.

3.2 Data Penelitian

Data yang digunakan pada penelitian ini merupakan data sekunder mengenai

penderita diabetes pada wanita yang berjumlah 768 data yang diambil dari situs

kaggle.com sebagai berikut:

Tabel 2. Data Penelitian

No | Pregnancies | Glucose | BP | ST | Insulin | BMI | DPF | Age | Outcome
1 6 148 72 | 35 0 33.6 | 0.627 | 50 1
2 1 85 66 | 29 0 26.6 | 0.351 | 31 0
3 8 183 64 | 0 0 233 | 0.672 | 32 1
4 1 89 66 | 23 94 28.1 | 0.167 | 21 0
S5 0 137 40 | 35 | 168 | 43.1 | 2.288 | 33 1
6 5 116 74 | 0 0 25.6 | 0.201 | 30 0
7 3 78 50 | 32 88 31 | 0.248 | 26 1
8 10 115 0 ]0 0 35.3 | 0.134 | 29 0
9 2 197 70 | 45 | 543 | 305 | 0.158 | 53 1
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Tabel 2. (Lanjutan)

No | Pragnancies | Glucose | BP | ST | Insulin | BMI | DPF | Age | Outcome
768 1 93 70 | 31 0 304 [0.315 ] 23 0
Keterangan:
1. Pregnancies menjelaskan mengenai berapa kali responden mengalami
kehamilan selama hidupnya
2. Glucose menjelaskan kadar glukosa dalam darah
3. Blood Pressure menjelaskan mengenai tekanan darah (%)
4. Skin Thickness menjelaskan mengenai kadar lemak tubuh yang diukur
pada tangan (mm)
5. Insulin menjelaskan mengenai tingkat insulin (%)
6. Body Mass Index (BMI) menjelaskan mengenai indeks massa tubuh
kg
responden (mz)
7. Diabetes Pedigree Function menjelaskan indikator riwayat diabetes dalam
keluarga
8. Age menjelaskan umur responden
9. Outcome menjelaskan apakah responden tersebut merupakan penderita

diabetes yang diberi label 1 dan responden yang bukan merupakan

penderita diabetes diberi label 0
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3.3 Metode Penelitian

Langkah-langkah yang dilakukan pada penelitian ini sebagai berikut:

1.
2.

Melakukan input data.
Melakukan analisis deskriptif yang bertujuan untuk melihat ringkasan data
dari variabel penelitian.
Melakukan preprocessing data.
a. Melakukan cleaning data untuk memeriksa apakah terdapat data hilang
atau data duplikat.
b. Melakukan standarisasi data.
c. Membagi data dengan rasio 70% data training 30% data testing, 80%
data training 20% data testing, 90% data training 10% data testing.
Melakukan proses klasifikasi KNN dan SVM dengan data yang tanpa
diberikan perlakuan SMOTE.
a. Proses Klasifikasi KNN
e Mendefinisikan nilai k.
e Melakukan perhitungan nilai jarak atau Euclidian antara data testing
dan data training.
e Mengelompokkan data yang telah dilakukan perhitungan jarak
berdasarkan nilai terkecil hingga nilai terbesar.
e Memilih kelas yang paling banyak muncul dari sejumlah k yang
dipilih untuk dijadikan sebagai hasil prediksi.
b. Proses Klasifikasi SVM
e Menentukan fungsi Kernel yang akan digunakan.
e Menentukan parameter pada fungsi Kernel yang digunakan.
e Membangun model SVM menggunakan fungsi Kernel.
e Membentuk confusion matrix dan menghitung performa klasifikasi
berdasarkan ukuran akurasi, precision, recall, dan F1-score.
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5. Melakukan proses klasifikasi KNN dan SVM dengan data yang telah
diberikan perlakuan SMOTE.

a. Menentukan data yang akan direplikasi (x;) dari kelas minoritas yang
dipilih secara random.

b. Menentukan nilai k (jumlah tetangga terdekat), kemudian menghitung
jarak dari data x; dengan data tetangga terdekat (x,,) dalam kelas
minoritas yang sama.

c. Setiap xy,, Yang terpilih, hitung selisih antara x; dan x;,,,, lalu kalikan
selisihnya dengan angka acak [0,1], dan tambahkan ke fitur yang diteliti.

d. Menggabungkan data asli dan data buatan.

6. Melakukan evaluasi hasil klasifikasi KNN dan SVM dengan SMOTE dan
tanpa SMOTE.



V. KESIMPULAN

Setelah melakukan proses machine learning dengan menggunakan Synthetic
Minority Oversampling Technique (SMOTE) yang digunakan pada metode K
Nearest Neighbor (KNN) dan Support Vector Machine (SVM) untuk
menyeimbangkan data pada klasifikasi penderita diabetes, dapat diambil
kesimpulan bahwa SMOTE efektif untuk meningkatkan performa klasifikasi
penderita diabetes. Hal ini dapat dilihat dari adanya peningkatan nilai akurasi
pada data yang telah diberikan perlakuan SMOTE. Pada hasil klasifikasi KNN
dengan skema data 90% data training dan 10% data testing diperoleh nilai akurasi
sebesar 75% dan setelah diberikan perlakuan SMOTE nilai akurasi meningkat
menjadi 81.58%. Pada hasil klasifikasi SVM dengan skema data 90% data
training dan 10% data testing dengan menggunakan Kernel RBF diperoleh nilai
akurasi sebesar 83.12% dan setelah diberikan perlakuan SMOTE nilai akurasi
meningkat menjadi 85.53%. Oleh karena itu, SMOTE dinilai efektif dalam
meningkatkan performa klasifikasi penderita diabetes pada metode KNN dan
SVM.
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